
自然言語処理における
ディープラーニングの発展

Yuta Tsuboi

IBM Research Tokyo

yutat@jp.ibm.com

2015-03-16



出版予定のサーベイ論文の内容を元にお
話します

•坪井祐太, 自然言語処理におけるディープラーニングの発展, オペ
レーションズ・リサーチ, Vol.60, No.4 (In press)



自然言語処理(Natural Language Processing; 
NLP)の特徴 -画像認識・音声認識との比較-

•離散入力
• テキストは記号列 （「あ」と「い」の距離は定義されない vs 画像のRGB）

• 典型的には疎な離散値ベクトルとして入力を表現

• 離散であるため組み合わせ特徴量の構成が直感的で比較的構成しやすい
• E.g. “New” ∧ “York”  “New York”

• 課題: 組み合わせ特徴量は指数的に増大

•可変長入出力
• テキストは可変長

• 課題1: 機械学習アルゴリズムで扱うためには、入力テキストを固定長の特
徴ベクトルで表現する必要がある

• 翻訳・要約・質問応答などの応用では、出力もテキスト（入力と出力の長さ
は普通異なる）

• 課題2: 可変長記号列を出力する必要性



自然言語処理の例



自然言語処理における
ディープラーニングの現状

• ニューラルネットワークを用いた手法の台頭

画像認識や音声認識ほど大成功を収めているとは言えない
• 多くのタスクで既存手法と同等または若干上回る程度

• うまく行けば自然言語処理以外の似たような特徴を持つタスクでも
有効な手法になる可能性
• 入力列が離散 (例: 商品の購買履歴)

• 入出力長が可変 (例: アミノ酸配列)



従来の自然言語処理での機械学習手法

•線形分類器が中心
• カーネル法が2000年前後に流行

• 予測時の遅さのために近年ではあまり使われていない
• ランダム射影によるカーネル法の高速化は？

•構造予測
• 列構造・木構造などの出力変数間の依存関係

• 構造全体を当てる目的関数（条件付確率場, 構造化SVM, etc.）

• 効率的な構造の推定・列挙（動的計画法, 整数計画, etc.）



ネットワーク構造に基づく自然言語処理に
おけるディープラーニング適用の分類

•フィードフォワードニューラルネットワーク (Feed-forward 
Neural Networks)

•リカレントニューラルネットワーク (Recurrent Neural 
Networks; RNNs)

•畳み込みニューラルネットワーク (Convolutional Neural 
Networks; CNNs)

•再帰ニューラルネットワーク (Recursive Neural Networks)



フィードフォワードニューラルネット
ワーク (Feed-forward Neural Networks)

• フィードフォーワードニューラルネットワークの例
• x: 入力ベクトル

• y: 予測

• l: 階層インデックス

• h: 隠れ変数ベクトル

• W: 重み行列

• f: 活性化関数（シグモイドなど）

𝒉ℓ = 𝑓ℓ Wℓ𝒉ℓ−𝟏

 𝒚 = 𝒐 W𝒐𝒉𝐿



フィードフォワードニューラルネットワー
クの応用例

•言語モデル [Bengio et al., 2003]
• 次の単語を予測するモデル

• 文の生成などに利用される

• 1層目で窓幅の単語を個別に非線形変換

•機械翻訳 [Devlin et al., 2014]
• 原言語と対象言語両方を入力

•品詞タグ付 [Ma et al., 2014] [Tsuboi, 2014]

•構文解析 [Chen and Manning, 2014]

• 利点: 明示的に組み合わせ特徴量を使うことなく、暗に特徴量の組み
合わせを考慮できる

• 課題: 固定長の入力を得るために試行錯誤が必要



フィードフォワードニューラルネットワークによ
る英語品詞タグ付[Tsuboi, 2014] -手前味噌-

•現時点での最高性能を実現

•線形分類器とニューラルネットワークを統合したモデル
• 線形分類器: 従来の離散疎ベクトル

• ニューラルネットワーク: 単語分布など連続密ベクトル

Lp-pooling 
(Gulcehre et al., 
2014) やMaxout
networks 
(Goodfellow
et al., 2013)など

プーリングタイプ
の活性化関数を
使用



リカレントニューラルネットワーク
(Recurrent Neural Networks; RNNs)

•双方向RNNの例

•課題: 入力と
出力の長さが
同じであること
が必要

 ℎ𝑡
ℓ = 𝑓ℓ 𝑊  ℎ𝑡−1

ℓ ;  ℎ𝑡
ℓ−1;  ℎ𝑡

ℓ−1

 ℎ𝑡
ℓ = 𝑓ℓ 𝑊  ℎ𝑡+1

ℓ ;  ℎ𝑡
ℓ−1;  ℎ𝑡

ℓ−1
前向き走査

後向き走査



発展: 入力列のエンコーダと出力列のデコー
ダを接続し可変長出力に対応

1. エンコーダの末尾状態を
デコーダの先頭に接続
[Sutskever et al., 2014]

2. エンコーダの末尾状態を
デコーダのすべての点で参照
[Cho et al., 2014]

3. エンコーダの各点の状態を
重みつき線形和したベクトルを
デコーダのすべての点で参照
（a.k.a. ソフトアテンションモデル）
[Bahdanau et al., 2014]

(1)

(2)

(3)



エンコーダには教師信号が直接入らないため
RNNsに長期記憶を持たせるための手法が併用
される

• Multiplicative Gate Units
• Figures from (Chung et al., 2014)

(Hochreiter and 
Schmidhuber , 1997)

(Cho et al., 2014)

• Figures from (Mikolov et al., 2015)

(scalar)(Matrix)

structurally constrained 
recurrent nets (SCRN)



画像エンコーダ（CNN）とテキストデコーダ（RNN）

• New York Times Article: Researchers Announce Advance in Image-
Recognition Software

Figure from the original paper [Show and Tell: A Neural Image Caption Generator 
(Vinyals et. al., 2014)]

http://www.nytimes.com/2014/11/18/science/researchers-announce-breakthrough-in-content-recognition-software.html?_r=0


畳み込みニューラルネットワーク
(Convolutional Neural Networks; CNNs)

• 1次元畳み込み（窓幅w）

•最大値プーリングにより可変長入力を固定長に変換

𝒛𝑡
ℓ = 𝑾ℓ 𝒉

𝑡−
𝑤
2

ℓ−1 ; … ; 𝒉𝑡
ℓ−1 … ; 𝒉

𝑡+
𝑤
2

ℓ−1

ℎ𝑖
ℓ= max

t
𝑓(𝑧𝑡,𝑖

ℓ )

Feature map

Kernel (tによらず共通)



畳み込みニューラルネットワークの応用

• 基盤処理タスクをマルチタスク学習（品詞タグ付け，句構造チャンキン
グ，固有表現抽出，意味ラベル付与タスク） [Collobert et al., 2011]
• 当時の最先端の性能に肉薄

• 文字単位でのCNN: 未知語に対応可能
• 単語&文字CNN: 活用形が多い言語の処理やテキストに頑健 [Santos and 

Zadrozny, 2014] [Santos and Gatti, 2014]

• Bag of 文字N-gram: 部分文字列でハッシング [Gao et al., 2014]

• 文字CNN: 9層の深いネットワークを実現 [Zhang and LeCun, 2014]

• 動的k最大値プーリング[Kalchbrenner et al., 2014]
• 上位k個のzを上位層に上げる。

• Kは入力長Tに比例して決める
(仮定: 長い入力は情報量が多い)

•評判分析では最大値プーリングが、トピック分類では平均値プーリ
ングが性能が高い[Johnson and Zhang, 2015]
• タスクによって重要な部分が異なる: 一部 or 全体

𝑘ℓ = 𝑚𝑎𝑥 𝑘𝐿,
𝐿 − ℓ

𝐿
𝑇



CNNエンコーダとRNNエンコーダによる翻訳
[Nal and Blunsom, 2013] 

• Figures from the original paper

CNNs

RNNs



再帰ニューラルネットワーク
(Recursive Neural Networks)

• RNNの一般化(Sequence  DAG)

•自然言語処理では構文解析結果の木構造を使い、文や句
のベクトル表現を得る [Socher, 2014]

• 2分木を仮定すると:

𝒉ℓ = ｆ 𝑾 𝒉𝐿
ℓ−1, 𝒉𝑅

ℓ−1



再帰ニューラルネットワークの応用

•評判分析: 句のレベルで好評・不評を判定 [Socher et al., 
2013]

•質問応答: 質問文をベクトル表現し、該当する回答に分類
[Iyyer et al., 2014] 

•長い依存関係が必要なタスクで有効[Li et al., 2015]
• 評判分析・質問応答・談話構造解析ではRNNsと差がない（または劣
る）

• 意味関係解析では再帰ニューラルネットワークが勝る（名詞と名詞
の間の主語が重要なタスク）

•空間的にも深い
再帰ニューラルネットワーク
[Irsoy and Cardie, 2014]



まとめ

•自然言語処理の特徴
• 入力が離散

• 入出力が可変

• ネットワーク構造による分類
• フィードフォワードニューラルネットワーク: 線形モデルの置き換え

• リカレントニューラルネットワーク : 可変長入出力が可能。流行中

• 畳み込みニューラルネットワーク: 文字単位の研究では先行

• 再帰ニューラルネットワーク : 文法構造を活用できる

•自然言語処理のパイプライン処理を置き換える可能性
• さまざまな前処理（品詞タグ付・構文解析等）が不要になる？

• お話していないが重要なこと学習アルゴリズム/最適化
• 自然言語処理特有のアルゴリズムはないようだがAdaGrad利用率が高い？
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